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Editorial

Big Data
Big Data ist in aller Munde. Noch nie hatte die Menschheit so viele Daten erfasst und
zur Verfligung wie heute. Daten, die aus unseren Smartphones stammen, sei es der
selbst erzeugte Tweet oder die von Google Maps erzeugten Lokalisierungs-Daten;
Daten, die aus Simulationen stammen, welche das Forschen und Experimentieren ein
rasantes Tempo annehmen lasst oder auch Daten, die von Systemen erzeugt werden,
welche uns tagtaglich den Komfort bieten, den wir als selbstverstandlich ansehen -
Uberall sind Daten Teil der Gesellschaft.
Aber aufgepasst, «Daten» sind nicht zu Verwechseln mit «Wissen». Um aus all den
Daten «Weisheit» zu schaffen, bendtigt es Zwischenschritte, deren Erreichung Auf-

wande mit sich bringen:

Daten Informationen Wissen Weisheit

Fiur die Wirtschaft ist es essenziel, sich mit den vorhandenen Daten zu beschaftigen
und sinnvolle Informationen daraus zu generieren. Auf Basis dieser Informationen
konnen Entscheidungen gefallt werden, die nicht nur aus einem Bauchgefihl heraus
kommen - wie Sie zum Beispiel bei der Seite zu «Data Driven Organization» sehen
werden. Und noch besser, wenn durch die Informationen nicht nur Entscheidungen
zu stande kommen, sondern auch gleich noch Aktionen ausgeldst werden kénnen ...

schnell ist man ganz tief drin, im Thema Big Data Analysis!

Vorstellungen und Erwartungen
Die Vorstellung, das CAS Big Data Analysis drehe sich stark um den Umgang mit
grossen Daten-Mengen und den dazu nétigen Tools und Technologien, wurde nicht er-

fullt. Aus berechtigten Grinden. Es wurde klar, dass Schwierigkeiten im Umgang mit

grossen Daten-Mengen mit der Technik geldst werden - und daher sekundar sind. Der
Schwerpunkt lag klar auf dem Bereich «Analysis». Analyse kann man auch im kleinen
betreiben - man muss dazu aber die Kernkonzepte der statistischen Analyse kennen.
Die Vermittlung dieses Wissens war ein wichtiger Teil des CAS, nebst den damit ver-
bundenen, vielseitigen Mdglichkeiten deren Nutzung.

Gastreferenten, welche Einblicke in aktuelle Projekte geben konnten, lieferten trotz-
dem den nétigen Ausblick, um die Briicke zwischen «Analysis» und «Big Data Realitat
in der Wirtschaft» zu schlagen. Auch diese Inputs wurden wo maglich in die Arbeit

aufgenommen.

Zur Form, zum Zweck
Die Aufgabe dieser Zertifikatsarbeit lautete: Eine spannende Mischung zwischen
Prasentation, Lerntagebuch und Nachschlagewerk soll es werden. Fir jeden Pra-
senz-Kurstag mit nachfolgendem Selbststudiums-Tag sollten 2 bis 3 Slides entstehen,
welche die wichtigen Erkenntnisse zusammenbringen. Sei es aus der Theorie, schwie-
riges aus der Programmierung oder grundsatzlich aus dem Ablauf.
Mein Fokus richtete sich weniger auf die Programmierung und mehr auf die konzep-
tionellen Elemente. Durch den Ansatz, eine Prasentation zu machen - und nicht bloss
eine Text-Dokumentation als A4 Hochformat in 10-Punkt-Arial - war klar, dass die
visuelle Aufbereitung eine starke Gewichtung bekommen sollte. Das finale Resultat,
die «Take Aways» des CAS Big Data Analysis, ist auf den folgenden Seiten respektive

Slides zu sehen. Viel Vergniigen.


https://bda.chrissharkman.ch/za/Audio_Features_Clustering.nb.html
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Data Dyiver Dyganization

«Data driven heisst auch: von den Daten lernen und glauben
— und nicht einfach nach Bauchgefuhl weitermachen.»
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Fiir folgende Bereiche miissen wiederholbare, verwaltbare Prozesse eingefiihrt werden: A

ZUGRIFE

Prozess des Daten-Erhalten ] A
bis zur Speicherung der Daten Integration und Normalisierung
der Daten: Vollautomatisation

anstreben

Festlegen der Richtlinien und AT E N ANALYSE
dynamische Maskierung von

Daten zur Einhaltung derer Konkrete Verwendung

sewioung - DEREINIGUNG

Reichhaltige Sammlung - Fehler, Ungenauigkeiten und unvollsténdige
konsolidierter Daten erhalten  Daten eliminieren. Prozess soll sicherstellen,
dass nicht unndtig wertvolle Zeit

OPERTIONALKIERNG et et

Erkenntnisse operationalisieren: Pipeline

um zu Kommunizieren und Feedbacks einzuholen GESCHAHSANFORDERUNGEN

° Analyse, die oft vergessen geht. Hilft, den Fokus zu bewahren
und die Auswirkungen des Big Data Projekts hoch zu halten

WORAN BIG DATA PROJEKTE SCHEITERN

>> Unklare Ziele/Ungenauer Projektumfang
>> Falsche/liberhohte Erwartungen durch «Hype» QUELLE VERWAUUNG ANWENDUNGEN

>> Wenig Verstandnis fiir Projektverzogerungen e e T Visualisierun
>> Viel eigene Entwicklung fiihrt zu Labor-Modus g

Dokumente und E-Mails Datenqua[itét Clients bespielen

Fremddaten : :
Datensicherheit Analysen
Sensordaten Datenschitz y

Stammdatenverwaltung Business Intelligence

Data Warehouse Dashboards
Skalierbare Speicher

DATENAUFNAHME DATENLIEFERUNG

Protokolldateien
Social Media

ENTSCHEIDEND FUR DEN ERFOLG VON BIG DATA PROJEKTEN

>> Klare Zielsetzung fiihrt zu Mehrwert fiir Business/Kunden

>> Korrektes Tooling und automatisierte Prozesse
>> Abstraktions-Ebene schaffen zur Technik

>> Berlicksichtigung der internen Auswirungen

Datenanderungserfassung Integrations-Hub
Datenstreaming Echtzeitverarbeitung
Archivierung Ergebnisbasierte Verarbeitung

Stapelverarbeitung Stapelverarbeitung




flir Java/PHP/JavaScript-Entwickler

Pithallyin

TUWEISUNG RETURN MIT KLAMMERN

a <— 100 SEEAEN |
ARRAYS SIND VEKTOREN VERGISS LISTEN, NUTIE DATA. FRAMES
el Al 0 s data.frame(...) =

o e e e T e

Zusatztipp: Uberschreib nicht die Funktion ¢

ERSTER INDEX IST NICHT 0 SCHLEIFEN VERMEIDEN, VEKTOREN NUIZEN. s
pE sum(is.na(datagcol

NULL HEISST NOT AVALABLE
NA



>> Debuggingin R
Debuggen eines Code-Abschnitts in einer RMarkdown-Datei ist in RStudio nicht mdg-
lich. Als Workaround kann man sich die zu debuggende Funktionen oder Ablaufe in

einer R-Script-Datei auslagern und darin debuggen.

>> Global Environment

In R behdlt man Funktionen, Werte und Datensatze ab der Zuweisung in der Globalen
Umgebung. Hier gilt es beim erneuten Abspielen vom Code her sicher zu gehen, dass
moglicherweise variable Werte neu zugewiesen werden. Sauberer Code ist auch beim
Verteilen eines Scripts wichtig. Dazu gehoren z.B. Aufrufe zum Laden von genutzen

Libraries.

>> str() und summary()
Ohne Debugging kann man sich mit den Befehlen str() fiir «Structure» und summary()
eine Ubersicht davon erzeugen, was fiir Daten vorliegen:

537577 Beobachtungen mit je 12 Merkmalen Faktoren-Merkmal

dataBlackFriday <- read.csv('data/BlackFriddy.csv')
str(dataBlackFriday)

'data.frame': (537577 obs.)of

$ User_ID

05 ...

$ Product_ID
3319 3597 2630 ...
$ Gender

$ Age

$ Occupation

$ City_Category A", "B","C": 11
$ Stay_In_Current City Years: Factor w evels "0","1","2","3",..1
$ Marital Status :int 0000001111 ...
$
$
$
$

: Factor w/ 3623 levelg” "P00000142","P00000242",..: 671 2375 851 827 2733 1830 1744

: Factor w/ 2 leve "F","M": 1111222222 ...
e "0-17","18-25",..: 1 1117 35553 ...

12221 ...
33543332 ...

Product_Category_1 :int 311212811118 ...
Product_Category_2 : int NA 6 NA 14 NA 2 8 15 16 NA ...
: int NA 14 NA NA NA 17 NA NA NA ...

Product_Category_3
'{int ’8370 15200 1422 1057 7969 15227 19215 1585

Purchase 15686 7871 ...

Numerisches Merkmal Aufgepasst, fehlende Werte Beispielaufzahlung Levels

fiir Java/PHP/JavaScript-Entwickler

Quantile

Anzahl Vorkommen eines Faktors

summary (dataBlackFriday)

User_ID Product_ID Age Occupatior City_Category Stay_In_Current Ci

ty_Years
Min. :1000001 P00265242: 1858 0-17 = 14707 0 : 72725
1st Qu.:1001495 P00110742: 1591 8 18-25: 97634 1 :189192
Median :1003031 P00025442: 1586 26-35:214690 2 : 99459
Mean :1002992 P00112142: 1539 36-45:107499 3 : 93312
3rd Qu.:1004417 P00057642: 1430 46-50: 44526 4+: 82889
Max. :1006040 P00184942: 1424 51-55: 37618

(Other) :528149 55+ : 20903
Marital_Status Product_C y_1 Product_C Yy_2 Product_Category_3 Purchase

i Min. : 1.000 Min. 1 2.00 Min. : 3.0 Min. : 185

1st Qu.: 1.000 1st Qu.: 5.00 1st Qu.: 9.0 1st Qu.: 5866

Median : 5.000 Median : 9.00 Median :14.0 Median : 8062

Mean 5.296 Mean : 9.84 Mean :12.7 Mean

3rd Qu.: 3rd Qu.:15.00 3rd Qu.:16.0 3rd Qu.:120

Max Max. :18.00 Max. :18.0 Max. :23961

NA's :166986 NA's :373299

Anzahlnicht vorhandener Werte

Minimal-Wert Maximal-Wert Durchschnitt des numerischen Werts

>> Faktoren
Wenn Werte eines Vektors mit der Funktion as.character() in Zeichen umgewandelt
werden konnen, werden sie als Faktoren dargestellt. Zum eigentlichen Wert besitzen

diese ein Ebenen-Attribut (level) und ein Beschriftungs-Attribut (label).

>> Konsequent mit Data Frames arbeiten

In der Erarbeitung verschiedenster Beispiele hat sich bewahrt, die vorhandenen
Daten wenn immer mdoglich als Data Frame zu halten. So kann immer gleich darauf
zugegriffen werden, was gerade auch die Grafik-Herstellung mit ggplot2 stark
vereinfacht.

Die Daten von JSON-Responses kdnnen mit der Funktion fromJSON() des Packages
«jsonlite» einfach in R-Objekte umgewandelt werden. Bei Listen mit nur einem Wert-
Typ (Spalte) wird eine Liste zurlickgegeben. Bei Matrix-artigen Listen erhalt man

automatisch ein Data Frame.
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library(ggplot2)
econ <— read.csv(«data/economistdata.csv»)

d <- ggplot(econ, aes(x = CPI, y = HDI, color = Region)) + geom_point()

d <- d + ggtitle("Human development vs. Corruption", subtitle="From Economist")

d <— d + theme(plot.title = element_text(size = rel(3.5)))
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>> Modell erzwingen unmaglich

Ein grosser Datensatz zum Kaufverhalten von Kunden am Black Friday sollte dazu
dienen, ein Vorhersage-Modell zu erstellen. Die Merkmale wie Geschlecht, Beruf und
Lebensdauer in der gleichen Stadt sind von einander unabhangig - eigentlich eine gute
Ausgangslage um diese als Predictors fir eine lineare Regression zu nutzen. Visuali-
sationen wie auch ein Bestimmtheitsmass (adjusted R-Square) stieg nie iber 0.12 und

die Variablen-Reduktion kam auf einen hohen AIC-Wert von > 16000.
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So schon es ware, aber aufgrund der vorhandene Merkmale war es nicht maoglich, hier

ein funktionierendes Modell zu erstellen.

>> World Happiness Ranking

Der Datensatz «World Happiness Ranking 2017» wurde halbiert. Mit der einen Halfte
wurde das Modell gebildet, mit der anderen Halfte wurde das Resultat Gberpriift.
Die Variablenselektion wurde mit stepAIC durchgefiihrt und lieferte das folgende
Resultat: Wahl von signifikanten Merkmalen und ein R2-Wert, der gut ist und damit

aussagt, wie gut die Regressions-Linie auf die Datenpunkte passt.

Das komplette R-Notebook unter: https://bda.chrissharkman.ch/za/Lineare_Regression_Vorhersagen.nb.html 10

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 2.0662 0.2347 8.805 4.82e-13 /***
Economy. .GDP.per.Capita. 1.0577 0.2684 3.940 0.000187 ***
Family 0.8837 0.2840 3.112 0.002667 **
Health..Life.Expectancy. 1.2543 0.4671 2.685 0.008989 **
Freedom 1.2146 0.4057 2.994 0.003770 \**
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 * ' 1

Residual standard error: 0.4656 on 72 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8286, Adjusted R-squared: ( 0.8191
F-statistic: 87.04 on 4 and 72 DF, p-value: < 2.2e-16

>> Ein Wort zu Multikollinearitat

Die fir die lineare Regression gewahlten Merkmale weisen untereinander alle eine
relativ hohe Korrellation auf. Grundsatzlich ist das ein Zeichen auf «zu wenig Infor-
mationen», wird dadurch doch die Genauigkeit der Schatzungen nicht wirklich besser.
Daher wurde ein Modell fiir zwei Falle berechnet: Mit 4 und mit 1 Predictor.

Die Abweichung des Modells der 4 Predictoren weist einen Wert von 8,4% auf. Mit
dem Modell mit einem einzigen, dem am starksten korrellierenden Merkmal konnte
die Prediction auf 12% genau gemacht werden. Uber eine Hauptkomponentenanalyse

konnte man die Merkmale zusammenfihren und dadurch wohl das Modell optimieren.

Happiness.Score
Happiness.Score

Happiness Rank Happiness. Rank

>> Qualitat der Vorhersage und Interpretation

Mit beiden Modellen konnen Vorhersagen zur Gliicklichkeit gemacht werden, die Aus-
sagekraft darf aber nicht iberbewertet werden. Der Ausgangsdatensatz erfasst zwar
verschiedenste Bereiche des Lebens - doch gemass dieser Analyse gibt es wohl noch

weitere verborgene Parameter, die flir unser aller Gliick zustandig sind...


https://bda.chrissharkman.ch/za/Audio_Features_Clustering.nb.html

Ein Data Mart ist eine Kopie eines Teildaten-
bestandes des Data Warehouse

Grinde fur Data Marts:

— Notwendigkeit spezieller Datenstrukturen

— Performance optimieren: Verlagerung von
Rechenleistungsbedarf und Zugriffen

— Zugriffsschutz/Abgrenzung von Daten

“ o

g Data Lake
R - ]

DATA MART

GELIELTE

DATA SCIENCE
ANWENDUNGEN

BELIEDLIGE
DATA LAKE
(pp ANALYSEDATEN
DOKUMENTE esonery AL

SOCIAL MEDIA

«Datensammelwut fuhrt

= m_m oft zu grosser Komplexitat

in der Landschaft, welche
relevante Kosten mit sich
! bringt.» 3

- 1) Ablage auf mdglichst glinstigem Speicherplatz

2) Eigene Tranformationen mit eigenen Modellen ermaglichen die gezielte Abrufbarkeit aus Rohdaten,
enthalten aber auch das Risiko zu Wiederholung der gleichen Arbeit und unter sich inkompatiblen End-Modellen
3) Es loht sich daher, vor dem Sammeln die zu beantwortenden Hypothesen aufstellen.
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>> Eine provokative These lberpriifen

Der Ausgangspunkt jedes Hypothesentests ist die Formulierung einer Fragestellung:
der (Forschungs-JHypothese und deren Gegenhypothese (Nullhypothese). Soll eine
Hypothese anschliessend auch medial vermarktet werden, sollten solche Thesen
moglichst provokativdaher kommen. Fir das Beispiel wurde ein Datensatz einer Ju-

gend-Umfrage genommen und die folgende Hypothese formuliert:

- Hi: Kinder mit Geschwistern sind dicker - die Eltern schauen schliesslich
(mangels Ubersicht) zu wenig auf deren Ess-Gewohnheiten!

- Ho: Kinder mit Geschwistern sind nicht schwerer als Einzelkinder.

>> Der Weg zum Test

Die Fragestellung markiert erst den Startpunkt. In der Regel kann man zu diesem
Zeitpunkt noch auf keine Daten zugreifen. Also versucht man, das Konzept der Mes-
sung zu definieren - welche Daten wie/wo abgefragt werden kénnten. Mit dem um-
gesetzten Konzept holt man anschliessend die Stichprobe-Daten ein. Mit diesen sind

dann die Daten fiir den Hypothesen-Test bereit.

Fragestellung Messung/Operationalisierung

L7

Stichproben erhalten Auswertung/Tests

-~ L7

Hat man die Stichprobe beisammen, lohnt sich - wie so oft - eine erste Visuelle Uber-
prifung. Fir den Fall des Vergleichs von einem kategorischen und einem kontinuierli-

chen Merkmal eignet sich der Boxplot ausgezeichnet.

Das komplette R-Notebook unter: https://bda.chrissharkman.ch/za/Hypothesentest_mit_R.nb.html 12
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>> Denrichtigen Test durchfiihren und p-Wert finden
Die Wahl des Hypothesentests ist abhangig von den Merkmalen und von der Art der
Analyse. In diesem Beispiel geht es um das Belegen eines Zusammenhangs von zwei

Merkmalen, dafiir eignet sich u.a. der Chi-Quadrat-Test.

Warnung aufgrund

der eher kleinen

Sample-Grosse
- 7

chisg.test(x = ypsData$Only.child, y = ypsData$Weight)

Chi-Quadrat-Approximation kann inkorrekt sein
Pearson's Chi-squared test

data: ypsData$Only.child and ypsDatasWeight

X-squared = 70.683, df = 68, p-value& = 0.3882 )-

Der daraus resultierende p-Wert muss so interpretiert werden: Wenn der p-Wert ganz

hoher p-Wert

klein ist, dann kann sicher immer die Ho verworfen werden. Ist der p-Wert grésser als
die gewahlte Signifikanz, so kann die Null-Hypothese nicht verworfen werden. Fiir das
hier gemachte Beispiel heisst das: Die These, dass «Kinder mit Geschwistern dicker

sind», kann Gberhaupt nicht belegt werden.


https://bda.chrissharkman.ch/za/Audio_Features_Clustering.nb.html
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B T i Hypothesentests dienen dazu, um von einer Stichprobe

Dafiir gibt es weit liber «100 Statistical Tests»

auf die Allgemeinheit/Grundgesamtheit zu schliessen.
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gelesen werden konnte
Exploratory Factor Analysis \MPU Z ”ES W

UBERPRUFUNG EXTRANIE :
DES MODELLS LUSAMMENHANGE

SICHTSAMARIEN -

Principal Components

Support-Anfragen c- e Support-Anfragen Sie besitzen oft keine Relevanz
fir die Erf
Warnme[dungen ’ * Warnmeldungen duers Illlikt:nisﬁri:?\alts
Anzahl Notizen —A B Anzahl Notizen
Aufenthalt S Nutzung [ Aufenthalt Beim Aufbau von Analysen: Konzept mit einfachen Beispielen

/ N\ Uberprifen, bei denen man die korrekte Antwort kennt
Cloud-Quota Cloud-Quota 3

-

A

Zurodnung von Texten zu (Themen-)Bereichen lasst
sich mit Topic Modeling erreichen:
— Eine DocumentTermMatrix erstellen, aus zu

Vorhgnden R Paket Optimale Anzahl an Faktoren finden analysierenden News, Buchern, Dokumenten .
- printcomp() - Angabe wie viele Topics es entdecken soll
- factanal() - Haufigste Terme pro Topic anzeigen

4 — Topics interpretieren — das bleibt dem
Vorhanden im Psych-Paket Menschen Uberlassen!
- principal() durchfiihren - ‘
- fa() ! o) ; 5t ' 7. Ligsizn

- fa.parallel()
fa.diagram()
screen()

der Faktoren : = ‘ ..slehe nachste Seite
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Idee
Schon ganz zu Beginn des CAS war eine der Ideen, mit Musik/Songs etwas zu machen
- gerade weil es eigentlich nicht so «greifbare» Werte gibt wie bei einer Liste mit Ver-
kaufszahlen. Und doch: auch Musik ist «vermessbar», Anhand von Frequenzanalysen,
Peak-Interpretation und anderen Methoden konnen Werte zu Audio-Feature-Definiti-
onen extrahiert werden. Die Frage nun: Was lasst sich aus Audio-Features von Songs

ableiten? Lassen sich Songs anhand deren eindeutig bestimmten Kiinstlern zuordnen?

Nutzung Spotify API
Ein Teil der Challenge bestand darin, an gute Daten zu kommen. Ein erster Ansatz, die
Audio-Features selbst zu extrahieren, stellte sich als sehr aufwandig und rechenin-
tensiv dar. Da bot sich die Nutzung der &ffentlichen Spotify-REST-API an, mit den Vor-

teilen der umfangreichen Song-Palette und sauberer Schnittstellen-Dokumentation.

Datensatz erstellen
Nach einer manuellen Artist-ID-Suche tber den Postman-Rest-Client, wurden die
Top-Tracks abgerufen und beim Erhalt der Antwort bereits Datenpunkte reduziert. Mit

all den Track-IDs konnten anschliessend die Audio-Features abgerufen werden.

getTrackFeatures <- function(tracks, tokenFeatures) {
urlFeatures <+ paste("https://api.spotify.com/vl/audio-features?ids=", paste(tracks, collapse = ","), sep = "")
log_info(urlFeatures)
bearerFeatures <- paste("Bearer", tokenFeatures)
respFeatures <- GET(url=urlFeatures, add_headers("Authorization"=bearerFeatures, "Content-Type"="application/x-
www-form-urlencoded"))

featuresContent <- content(respFeatures, as = 'text')
featuresContent <- fromJSON(featuresContent) # use parse function fromJSON
trackFeatures <- featuresContent$audio_ features # audio_features is already a dataframe
return(trackFeatures)

}

features <- getTrackFeatures(tracks$trackId, accessJson$access_token)

Artists, Tracks und Features bereit: Zusammenfiihrung anhand der IDs:

overall <- merge(tracks, features, by.x = 'trackId', by.y = 'id')
overall <- merge(overall, artists, by.x = 'artistId', by.y = 'artistId')
overall

Das komplette R-Notebook unter: https://bda.chrissharkman.ch/za/Audio_Features_Clustering.nb.html 16
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Aussagekraft und Erfahrungen
Die Erwartungen waren sehr hoch, liessen sich aber mit den vorhandenen Daten
nicht erflllen. Eine automatische Zuordnung eines Songs zu einem Kiinstler war nicht
«ersichtlich». Hierzu brauchte es definitiv einen Machine Learning Ansatz: Das dann
auf der nachsten Seite. Stimmungen oder «Arten von Musik» konnten aber gruppiert
werden. Fir einen DJ wiirde es sich also lohnen, mal mit «seinen» Songs Cluster zu
bilden und zu schauen, wo denn die Stiicke landen, bei welchen die Leute abgehen.

«Big-Data-Supported-Party» ware dann das Motto!


https://bda.chrissharkman.ch/za/Audio_Features_Clustering.nb.html
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Die gute Erklarbarkeit eines Decision Trees ist der
grosste Vorteil — im Vergleich zu neuronalen Netzen.

Die Nachteile sind aber zahlreich:

— geringere Qualitat von Klassifikationen
— Instabilitat bei wenigen «abweichenden» Daten
— Ebenso wenig Ubersicht bei komplexen Situationen




% Das Training ist rechenintensiv. Die Ausfuhrung der @
‘h‘ .
«gelernten» Formeln kann anschliessend auf schwachen

A

ip oo
v /A Prozessoren ausgefuhrt werden.
i etzierker 0%
i hangt ab von

a EPOCH E # RUN : KOMPLEXITAT DES als Trainingsdaten verwenden
/4 .... 2V PROBLEMS '50/ als Validationsdaten

o 9egen Overfitting im

- i Eostae odor ors ) 4 4; und der Training verwenden
ne Epoche: Jeder Lern-Wer it O NECVVEIN 2
NN ist (mindestens) einmal . 3 OMPLEATTAT DES 20 o0, als Testdaten
serbeigekcmmen: LERNENDEN ALGORITHMUS 15 %

i

u

verwenden

ANTAHL EPOCHEN

H"PW' (0 WO v
Payarelew Wi v

ACPVATION FUNCTIONS =

Output
OP”M,ZER INITIALIZATION >
ANTAHL UNITS PRO LAYER
SIG‘Pa@rTD, %JNH, DATCH-SI1E
Entscheiden dariber, wann ein Neuron wie «feuert» dNingev\\/lviiecV}jflﬁigEna;irz;seagjsgt o \
4 Neuronen 3 Neuronen

LEARN,NG RATE Ob das Optimum gefunden wurde - LERNKURVEN Sihoeh

kann an der Lernkurve abgelesen werden

LU TIEF OPTIMAL

7%,

1
zu viele Schritte notig

optimal

2\ HO(H zu tief Stehen einem Testset zuwenig Daten zur Verfligung

und man kennt dessen Defizite, kann Data Augmen-—

tation ein Ansatz sein:
— Wird nur auf Training-Set angewendet, nicht
\Q auf Test-Set
— Wird vorallem im Bild-Bereich angewendet

(Transformieren, Schneiden, Rotieren)

Verlust

1
divergentes Verhalten Epoch



fazit

>> Tief statt breit
Das CAS Big Data Analysis hat mich weitergebracht. Es schien zu Beginn inhaltlich

Uberschaubar. So war es auch nicht die Breite der Themen sondern die Tiefe deren,
welche die Herausforderung darstellte. Mit den ausfiihrlich behandelten statistischen
Inhalten konnte ich Bereiche abdecken, die auf meinem schulischen Weg bisher ver-
passt wurden. Dabei sind diese Grundlagen heute extrem wichtig, denn viele Ablaufe
und Fakten, welche unsere Gesellschaft steuern, werden von Systemen beeinflusst,

die auf diesen Grundlagen funktionieren.

>> Methodische Macht

Wer die Methoden und Technologien beherrscht, dem kommt heute eine grosse Inter-
pretations- respektive eine methodische Macht zu. Auch wenn als Grundlage wissen-
schaftliche Vorgaben genutzt werden, bleibt die Wahl der Merkmale oder Methoden
immer auch eine personliche Entscheidung. Auch miissen mangels Daten oft An-
nahmen getroffen werden, die dann als Basis dienen. Spielt man gekonnt an diesen
Hebeln, kann ein Ergebnis wohlin vielen Fallen in die eine oder andere Richtung
gedreht werden.

Zahlen von Auswertungen und Statistiken, ob in Berichten oder Medien, schaue ich
noch einmal mit anderen Augen an. Zudem konnte ich bei Gesprachen im weiteren
Umfeld feststellen, dass man in diesem Bereich durchaus «bluffen» konnte; nur ein

kleiner Teil der Bevolkerung kann Angaben und Aussagen wirklich verifizieren.

>> Signifikant! Aha.

Sehr wichtig war auch, den Term «Signifikanz» zu verinnerlichen. Auch hier ist die
Festsetzung des Signifikanz-Niveaus eine zum Teil personliche Entscheidung des Aus-
fihrenden - und kann dadurch die definitive Aussage beeinflussen. Das Signifikanzni-
veau wird auch Irrtumswahrscheinlichkeit genannt. Das erklart dessen Funktion noch
besser: Damit wird bezeichnet, wie Wahrscheinlich es ist, dass eine Null-Hypothese

verworfen wird, obwohl diese eigentlich richtig ware.
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>> Tooling
R als Tool fiir schnelles und dokumentiertes Skripten. Das direkte Arbeiten mit Mark-
down-Scripts hat sich tiber den ganzen Kurs hindurch bewahrt, lasst es doch eine
saubere Ausgabe in HTML zu, welche als «Dokumentation» sehr wertvoll ist.
Auch das «Denken in Vektoren», welches die Power von R erst ausspielen lasst,
konnte sich ein bisschen etablieren. Dies dank einer grossen Anzahl an Ubungsaufga-

ben, die im Rahmen des CAS durchgearbeitet werden konnten.

>> Reale Zeitinvestitionen

Die durchgespielten Beispiele wie Hypothesentest und Clustering haben gezeigt,

dass die Konzeption und die Gewinnung der zur Umsetzung benétigten Daten einen
Grossteil der Arbeit ausmachen. Das deckt sich mit der Arbeitsverteilung eines Data
Scientisten. Die Aufwande dazu also nie unterschatzen, selbst wenn mit zusatzlicher
Erfahrung effizienter gearbeitet werden kann.

Die Angewohnheit bekommen zu haben, Daten vor dem Bearbeiten einfach und schnell
zu visualisieren, war ebenfalls ein grosser Gewinn. Gute Visualisierungen konnen ganz
schnell relevantes von irrellevantem trennen. Die Machtigkeit von simplen Visuali-
sierungen wird aber bestimmt an vielen Orten in der Wirtschaft noch nicht ausge-
schopft. Hier gabe es also viel zu tun - eine grosse Palette an Tools steht bereits zur
Verfligung.

Die visuelle Kreationen dieser Arbeit waren letztendlich aufwandiger als zu Beginn
geplant. Vorrang hatte immer der Gedanke: Beim schnellen Dariiberschauen sollen
die Kerninhalte des CAS sofort wieder prasent werden. So war das Ziel anstelle einer
Detail-Flut eine optisch anziehende Stromung von Inhalten zu schaffen, welche an die
gelesenen, gehorten und erarbeiteten Details erinnern. Damit bleibt das CAS ganz

sicher in guter Erinnerung.

>> Einfach mehr!

Mit dem vorangehend besuchten CAS Disruptive Technologies, in dem ich die Konzepte
von Machine Learning und Artificial Intelligence bereits erfahren hatte, komplettierte
sich das Bild nun mit dem im Big Data Analysis vermittelten statistischen Hinter-
grundwissen. Mehr Wissen fiihrt aber auch immer zu mehr fragen - so waren auch die
Selflearning-Tage immer zu kurz, um in all die madgliche Literatur einzutauchen, die

noch spannend gewesen ware. Es bleibt also immer noch viel mehr zum Entdecken.



A AN
/wf//////// __ S RV

O
e
=

b

*-

h..\,-?
&

©

L

)

e
S

\ A




